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摘要—结核病（Tuberculosis, TB）是全球主要的健康威胁之一，每年导致数百万人死亡。尽管早期诊断和治疗可以极大地提高存活的机
会，但在发展中国家仍然是一个重大挑战。最近，使用深度学习的计算机辅助结核病诊断（Computer-aided Tuberculosis Diagnosis, CTD）
显示出了希望，但受限于有限的训练数据，进展受到了阻碍。为了解决这个问题，我们建立了一个大规模数据集，名为结核病 X 光片
（Tuberculosis X-ray, TBX11K）数据集，其中包含 11,200 张胸部 X 光片（Chest X-ray, CXR）图像，以及相应的用于结核病区域的边界
框标注。该数据集使得能够训练出用于高质量 CTD 的复杂检测器。此外，我们提出了一个强大的基准模型，SymFormer，用于同时进行
CXR 图像分类和结核感染区域的检测。利用 X 光片图像的双侧对称性属性（Bilateral symmetry property），SymFormer 开发了对称搜
索注意力（Symmetric Search Attention, SymAttention）以学习有区别的特征。由于 CXR 图像可能不严格遵循双侧对称性属性，我们还
提出了对称位置编码（Symmetric Positional Encoding, SPE）来通过特征重校准促进 SymAttention。为了促进对 CTD 的未来研究，我
们通过引入评估指标、评估从现有检测器改进的基准模型，并进行在线挑战来建立了一个基准。实验证明，SymFormer 在 TBX11K 数据
集上取得了最先进的性能。数据、代码和模型将在https://github.com/yun-liu/Tuberculosis上发布。
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1 引言

结核病（Tuberculosis, TB）是一种普遍传染病，几个世
纪以来一直是死亡和患病的第二主要原因，通常在艾滋病毒

（HIV）之后 [3], [4]。尽管 2020年全球爆发了新冠疫情，结核
病仍然每年影响 1000万人，并导致 140万人死亡 [5]，使其成
为继新冠病毒后的第二致命传染病。结核病主要影响呼吸系

统，由结核分枝杆菌引起，通过打喷嚏、剧烈咳嗽或其他传播

感染细菌的手段传播。因此，结核病通常通过呼吸道在肺部

发生。免疫受损的个体，包括 HIV感染者和发展中国家的营
养不良者，使这一问题更加严重。

在没有适当治疗的情况下，结核病患者的死亡率仍然极

高。然而，结核病的早期诊断可以通过相应的抗生素治疗显

著提高康复率 [6]–[8]。由于结核病传播迅速，早期诊断在控
制感染传播方面也起着至关重要的作用 [7]。多药耐药结核病
的出现强调了及时准确的诊断方法对监测临床治疗进展的紧

迫需要 [9]。然而，结核病的诊断仍然是一个重大挑战 [6]–[8],
[10]–[13]。具体而言，用于结核病诊断的金标准涉及对痰样本
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和细菌培养的显微镜检查，以鉴定结核分枝杆菌 [12], [13]。为
了确保检查过程的安全性，培养结核分枝杆菌需要生物安全

级别 3（Biosafety Level-3, BSL-3）实验室。这个过程通常需
要几个月 [6], [12], [13]。加剧问题的是，许多发展中国家和资
源匮乏社区的医院缺乏建立 BSL-3设施的必要基础设施。

另一方面，X 射线成像是目前医学图像检查中最常见和
数据密集的筛查方法。胸部 X光片（Chest X-ray, CXR）可以
迅速检测由肺结核引起的肺部异常，使其成为结核病筛查的

广泛使用工具。世界卫生组织还推荐将 CXR作为结核病筛查
的初始步骤 [14]。通过 CXR的早期诊断显著有助于早期结核
病的检测、治疗和预防疾病传播 [6], [11], [14]–[16]。然而，即
使经验丰富的放射科医生在 CXR 图像中可能无法识别结核
病感染，因为人眼对 CXR 图像中的许多细节的敏感性有限。
我们的人体研究显示，与黄金标准相比，来自顶级医院的经

验丰富的放射科医生的准确率仅为 68.7%。

由于深度学习具有卓越的表示学习能力，它在各个领域

已经超过了人类，如人脸识别 [17]、图像分类 [18]、目标检测
[19], [20]、边缘检测 [21], [22]和医学图像分析 [23]–[25]。有理
由期望将深度学习强大的潜力应用于使用 CXR 进行结核病
诊断。深度学习可以自动定位精确的结核病感染部位，每天

24小时不知疲倦地工作，不像人类。然而，深度学习依赖于大
量的训练数据，而现有的结核病数据集无法提供，如表1所示。
由于由于高昂的成本和隐私考虑，收集大规模的结核病 CXR
数据具有挑战性，现有的结核病数据集只有几百张 CXR 图
像。公开可用的 CXR 数据稀缺阻碍了深度学习在改进计算
机辅助结核病诊断（Computer-aided Tuberculosis Diagnosis,
CTD）性能方面的成功应用。

为了在全球范围内部署 CTD 系统以帮助结核病患者，

https://github.com/yun-liu/Tuberculosis
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表 1
公开可用结核病数据集概要。我们的数据集大小约为先前最大数据集的
17 倍。此外，我们的数据集使用边界框标注结核感染区域，而不仅仅是

图像级别的标签。

数据集 发表年份 类别数 标注 样本数

MC [26] 2014 2 图像级 138
Shenzhen [26] 2014 2 图像级 662

DA [7] 2014 2 图像级 156
DB [7] 2014 2 图像级 150

TBX11K (我们的) - 4 边界框 11,200

首先需要解决数据不足的问题。在本文中，我们通过与重点

医院的长期合作，向社区贡献了一个大规模的结核病 X 光
片（Tuberculosis X-ray, TBX11K）数据集。这个新的
TBX11K 数据集在几个方面超过了以前的 CTD 数据集：i）
与以前的公共数据集 [7], [26]只包含数十或数百张 CXR图像
不同，TBX11K 包含 11,200 张 CXR 图像，大约是现有最大
数据集，即深圳数据集 [26]的 17倍，使得训练深度网络成为
可能；ii）与以前数据集中的图像级别标注不同，TBX11K使
用边界框标注结核感染区域，使未来的 CTD方法能够识别结
核病表现并检测结核区域，协助放射科医生做出明确的诊断；

iii）TBX11K包括四个类别：健康、患病但非结核病、活动性
结核病和陈旧性结核病，与以前数据集中的二元分类（即结核

病或非结核病）不同，使未来的 CTD系统能够适应更复杂的
现实场景，并为人们提供更详细的疾病分析。TBX11K 数据
集中的每个 CXR图像都经过结核病诊断的金标准（即诊断微
生物学）测试，并由来自主要医院的经验丰富的放射科医生

进行标注。TBX11K 数据集已由数据提供者去标识，并获得
相关机构的豁免，使其能够公开共享以促进未来 CTD研究。
基于我们的 TBX11K 数据集，我们提出了一个简单而

有效的 CTD 框架，称为 SymFormer。受 CXR 图像中固
有的双侧对称性属性（Bilateral symmetry property）启发，
SymFormer 利用这一属性来增强对 CXR 图像的表征。双侧
对称性属性表示胸部左右两侧的相似或相同外观，表明一种

对称模式。这一属性在改善 CXR 图像解释方面非常有价值。
例如，如果胸部的一侧存在肿块或实变而另一侧没有，可能

表示该区域存在问题。为了解决这一属性，SymFormer 引入
了新颖的对称搜索注意力（Symmetric Search Attention,
SymAttention），用于从 CXR 图像中学习有区别的特征。
由于 CXR图像可能不严格遵循双侧对称性，我们还提出了对
称位置编码（Symmetric Positional Encoding, SPE），通
过特征校准促进 SymAttention。SymFormer通过在结核病感
染区域检测器上添加分类头并使用两阶段训练图表，同时进

行 CXR图像分类和结核病感染区域检测。
为了促进未来 CTD 研究，我们在 TBX11K 数据集上建

立了一个基准。具体而言，我们将图像分类和目标检测的评估

指标调整为 CTD，以规范 CTD的评估。我们还使用 TBX11K

的测试数据启动了一个在线挑战，通过保持测试数据的真实

值私有，使未来对 CTD 的比较更加公平。此外，我们通过
改进现有流行的目标检测器构建了几个强大的 CTD 基线模
型。广泛的比较证明了 SymFormer相对于这些基线模型的优
越性。

与初步的会议版本相比 [2]，我们通过为 CTD 提出了一
个新颖的 SymFormer框架并通过大量实验证明其有效性，进
行了丰富的扩展。总体而言，本文的贡献有三个方面：

• 我们建立了一个大规模的 CTD数据集，TBX11K，比
以前的结核病数据集更大、标注更好、更真实，使得

能够训练深度神经网络，同时进行多类 CXR 图像分
类和结核病感染区域检测，而不仅仅是以前结核病数

据集中的二元 CXR分类。
• 我们提出了一个简单而有效的 CTD 框架，即 Sym-

Former，包括新颖的对称搜索注意力（SymAtten-
tion）和对称位置编码（SPE），以利用 CXR图像的
双侧对称性属性，显著提高了 CTD 相对于基线模型
的性能。

• 我们在 TBX11K数据集上建立了一个 CTD基准，引
入了评估指标，评估了几个从现有目标检测器改进的

基线，并启动了一个在线挑战，预计为未来的研究打

下一个良好的基础。

2 相关工作

在本节中，我们首先回顾了以前的结核病数据集，然后对

现有的 CTD 研究进行了回顾。由于我们提出的 CTD 方法
SymFormer 使用视觉 Transformer 的自注意力机制，我们还
讨论了医学图像中视觉 Transformer的最新进展。

2.1 结核病数据集

由于结核病数据非常私密，使用金标准诊断结核病很困难，公

开可用的结核病数据集非常有限。我们在表1中提供了公开
可用结核病数据集的概要。Jaeger 等人 [26] 建立了两个用于
结核病诊断的 CXR 数据集。蒙哥马利县胸部 X 光片数据集
（Montgomery County chest X-ray set, MC）[26] 通过与美国
马里兰州蒙哥马利县卫生和人类服务部合作收集。MC 数据
集包含 138张 CXR图像，其中 80张为健康病例，58张为表
现出结核病症状的病例。深圳胸部 X光片数据集（Shenzhen
chest X-ray set, Shenzhen）[26] 通过与深圳市第三人民医院、
广东医学院合作收集。深圳数据集由 326 个正常病例和 336
个表现出结核病症状的病例组成，总共 662 张 CXR 图像。
Chauhan等人 [7]建立了两个数据集，即 DA和 DB，这两个
数据集分别来自新德里国立结核病与呼吸系统疾病研究所的

两台不同 X光片机器。DA由训练集（52张结核病和 52张非
结核病 CXR图像）和独立测试集（26张结核病和 26张非结
核病 CXR图像）组成。DB包含 100张训练 CXR图像（50
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张结核病和 50 张非结核病）和 50 张测试 CXR 图像（25 张
结核病和 25 张非结核病）。需要注意的是，这四个数据集都
只包含用于二元 CXR图像分类的图像级别标注。

这些数据集过小，无法训练深度神经网络，因此尽管深

度学习在计算机视觉领域取得了许多成功故事，但最近关于

CTD的研究一直受到限制。另一方面，现有数据集仅具有图
像级别的标注，因此我们无法使用先前的数据训练结核病检

测器。为了帮助放射科医生做出准确的诊断，我们希望检测

结核病感染区域，而不仅仅是图像级别的分类。因此，缺乏结

核病数据阻碍了深度学习在实际 CTD 系统中取得成功的可
能性，这些系统有望每年挽救数百万结核病患者。在本文中，

我们建立了一个带有边界框标注的大规模数据集，用于训练

深度神经网络，同时进行 CXR图像分类和结核病感染区域检
测。这个新数据集的提出有望有益于未来的 CTD研究，并推
动更实用的 CTD系统的发展。

2.2 计算机辅助结核病诊断

由于数据不足，传统的 CTD方法无法训练深度神经网络。因
此，传统方法主要使用手工设计的特征，并为 CXR图像分类
训练二元分类器。Jaeger等人 [6]首先使用图割分割方法 [27]
分割肺部区域。然后，他们从肺部区域提取手工设计的纹理

和形状特征。最后，他们应用一个二元分类器，即支持向量

机（Support Vector Machine, SVM），将 CXR 图像分类为
正常或异常。Candemir等人 [11]采用基于图像检索的患者特
定自适应肺模型与非刚性配准驱动的强健肺分割方法，这对

于传统肺特征提取是有帮助的 [6]。Chauhan 等人 [7] 实现了
一个MATLAB工具箱 TB-Xpredict，该工具箱采用 Gist [28]
和 PHOG [29] 特征，用于区分结核病和非结核病的 CXR 图
像，而不需要分割 [30], [31]。Karargyris等人 [32]提取形状特
征描述肺的整体几何特征和纹理特征来表示图像特征。

与使用手工设计的特征不同，Lopes 等人 [10] 采用在
ImageNet [33] 上预训练的冻结卷积神经网络作为 CXR 图
像的特征提取器。然后，他们训练 SVM 来分类提取的深度
特征。Hwang 等人 [8] 使用私有数据集训练了一个 AlexNet
[34]进行二元分类（结核病和非结核病）。与这些私有数据集
一样，[35] 中也使用了其他私有数据集进行图像分类网络的
训练。然而，我们提出的大规模数据集 TBX11K已经公开共
享，以促进该领域的研究。有了我们的新数据集，我们提出了

基于 Transformer 的 CTD 方法 SymFormer，用于同时进行
CXR 图像分类和结核病感染区域检测，它作为未来 CTD 研
究的一个强有力的基线，实现了最先进的性能。

2.3 医学图像中的视觉 Transformer

Transformer [36] 最初是在自然语言处理（Natural Language
Processing, NLP）中引入的，它具有很好的捕获长距离依赖
关系的能力。将 Transformer调整为视觉任务的先驱工作，如
ViT [37]、DeiT [38]和 P2T [39]，表明 Transformer网络可以

在性能上超越广泛使用的卷积神经网络。因此，包括医学图

像在内的计算机视觉领域对视觉 Transformer 的关注逐渐增
加。各种工作已经致力于将视觉 Transformer 应用于医学图
像分割 [40]–[44] 和医学图像分类 [45]–[49]。然而，相对于分
割和分类，基于 Transformer 的技术在医学图像检测方面的
采用相对滞后。

大多数利用视觉 Transformer 进行医学图像检测的研究
主要建立在 DETR（Detection Transformer）框架 [50]上。该
领域的开创性工作是 COTR [51]，它包括用于特征提取的卷
积神经网络、用于特征编码的混合 Convolution-Transformer
层、用于对象查询的 Transformer 解码层和用于息肉检测的
前馈网络。Mathai等人 [52]采用 DETR [50]来检测 T2 MRI
扫描中的淋巴结，可用于评估淋巴增生性疾病。Li 等人 [53]
提出了 Slice Attention Transformer（SATr）块，用于对不同
计算机断层摄影（Computed Tomography, CT）切片之间的
长距离依赖关系进行建模，该块可以插入基于卷积的模型以

进行通用病变检测。有关医学图像中视觉 Transformer更全面
的回顾，请参考最近的综述文章 [54]–[56]。在本文中，我们提
出了 SymFormer用于使用 CXR图像进行 CTD。SymFormer
同时进行 CXR 图像分类和结核病感染区域检测。它利用
SymAttention 来处理 CXR 图像的双侧对称性属性，并通
过 SPE进一步提升了性能。SymFormer在 SymAttention和
SPE 的支持下，表现出比最近流行的目标检测器基线更好的
性能，表明其在 CTD方面的优越性。

3 TBX11K 数据集
深度神经网络对大量训练数据有很高的依赖性，而现有的公

开结核病数据集规模并不大，如表1所示。为解决这一问题，
我们建立了一个名为 TBX11K 的综合大规模数据集，使得
能够为 CTD 训练深度网络成为可能。在本节中，我们首先
在 §3.1中描述了我们如何收集和标注 CXR数据。接下来，在
§3.2中，我们展示了由有经验的放射科医生进行的人体研究的
结果。最后，在 §3.3中，我们讨论了可以利用我们的 TBX11K
数据集探讨的潜在研究主题。

3.1 数据收集和标注

为了收集和标注数据，我们遵循四个主要步骤：i）建立分类
法，ii）收集 CXR数据，iii）专业数据标注，iv）数据集划分。
我们将在下面详细介绍每个步骤。

3.1.1 建立分类法

当前的结核病数据集仅包括两个类别：结核病和非结核病，其

中非结核病指的是健康病例。然而，在实践中，结核、肺不

张、心脏肥大、积液、浸润、肿块、结节等的 CXR图像的异
常具有相似的模糊和不规则病灶等异常模式，这与几乎没有

异常模式的健康 CXR图像有很大的不同。因此，仅依赖健康
的 CXR 作为负类别会导致在模型对于有很多患有非结核疾
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图 1. TBX11K 数据集的所有 X 光片的年龄分布以及结核 X 光片的年龄
分布。
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图 2. TBX11K 数据集的所有 X 光片的性别分布以及结核 X 光片的性别
分布。

病的患者的临床场景的预测中产生大量假阳性。为了解决这

个问题，促进 CTD的实际应用，我们在我们的数据集中提出
了一个新的类别，即患病但非结核病的类别。此外，区分活

动性结核病和陈旧性结核病对于为患者提供适当的治疗至关

重要。活动性结核病是由结核分枝杆菌感染或陈旧性结核病

重新激活引起的，而陈旧性结核病患者既不患病也不具有传

染性。因此，在我们的数据集中，我们将结核病分为两个类

别：活动性结核病和陈旧性结核病。基于上述分析，提出的

TBX11K 数据集包括四个类别：健康、患病但非结核病、活
动性结核病和陈旧性结核病。

3.1.2 数据收集

采集结核病 CXR数据面临两个主要挑战：i）CXR数据的隐
私性较高，尤其是结核病 CXR 数据，几乎不可能让个人在
不违法的情况下访问原始数据；ii）尽管全球范围内有数百万
的结核病患者，但因结核分枝杆菌的复杂和漫长的检查过程，

确定性地测试结核病 CXR图像的数量仍然有限 [12], [13]。为
解决这些挑战，我们与中国的顶级医院合作，收集了 CXR数
据。我们的 TBX11K数据集包括 11,200张 CXR图像，包括
5,000 张健康病例，5,000 张患有非结核病病例和 1,200 张结
核病病例。每张 CXR图像对应一个独特的个体。在 1,200张
结核病 CXR图像中，有 924例活动性结核病病例，212例陈
旧性结核病病例，54 例同时具有活动性结核病和陈旧性结核
病，以及 10例无法当前医学条件下识别其结核类型的不确定
病例。我们包括 5,000例患有非结核病病例，以涵盖在临床场
景中可能出现的广泛放射学疾病。数据提供者已对数据进行

了去标识化处理，相关政府机构已免除了数据集，使其在法

律上能够公开使用。

所有 CXR 图像的分辨率约为 3000 × 3000。每张 CXR
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图 3. TBX11K 数据集中结核边界框尺寸的分布。每个柱代表边界框面
积的特定范围。每个柱的左右值对应其面积范围，柱的高度表示该范围
内的结核边界框的数量。应注意，TBX11K 数据集的 CXR 图像分辨率
约为 3000× 3000。

图像都附带有相应的年龄和性别信息，为结核病的诊断提供

了全面的临床线索。年龄分布和性别分布分别显示在图1和
图2中。从图1中可以看出，60%的结核病患者年龄在 20到 60
岁的范围内。只有很小比例的年轻个体（年龄小于 20岁）感
染结核病，具体为 3%的结核病患者。这一发现与最近的医学
研究一致 [57]–[59]。图2说明了大多数结核病患者是男性，与
全球范围内结核病在男性中较女性更为普遍的临床观察一致

[60], [61]。我们使用边界框进行结核病感染区域的标注（在
§3.1.3中介绍），结核边界框的大小分布显示在图3中。从图中
可以看出，结核病感染区域的大小呈现出多样性，展示了不

同程度的结核病病情严重程度。结合先前对分类法、类别分

布、年龄分布、性别分布和结核病感染区域大小分布的分析，

我们得出结论，新的 TBX11K数据集既代表了一般人口，又
符合现实临床场景。

3.1.3 专业的数据标注

我们的数据集包括经过金标准严格测试的 CXR图像，提供了
图像级别的标签。然而，虽然这种方法使我们能够将 CXR图
像归类为结核病与否，但它并未显示 CXR图像中结核的具体
位置或程度。检测这些结核病感染区域的能力对于使放射科

医生能够做出明智的决策至关重要。目前，仅依赖图像级别

的预测使人眼难以识别结核病感染区域，正如在临床检查中

放射科医生的低准确性所证明的那样（参见 §3.2）。通过同时
提供图像分类和结核定位结果，CTD系统有望提高放射科医
生做出明智决策的准确性和效率。

为了实现我们的目标，我们的 TBX11K 数据集包括了
CXR图像中结核病感染区域的边界框标注。据我们所知，这
是第一个专为结核病感染区域检测而设计的数据集。这些标

注由来自顶级医院的有经验的放射科医生进行。具体来说，数

据集中的每张结核病 CXR 图像首先由一位有 5-10 年结核病
诊断经验的放射科医生标记。随后，另一位有超过 10年结核
病诊断经验的放射科医生审查了边界框标注。这些放射科医

生不仅为结核病区域标注边界框，还为每个框识别结核病的

类型（活动性或陈旧性）。为确保一致性，标记的结核病类型

与金标准产生的图像级别标签进行了双重检查。如果存在不

匹配，将 CXR图像放置在未标记数据中进行重新标注，标注
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表 2
TBX11K 数据集的划分。 “活动性 & 陈旧性结核”指的是 CXR 图像中
既有活动性结核又有陈旧性结核的情况；“活动性结核” 指的是 CXR 图
像中仅有活动性结核的情况；“陈旧性结核” 指的是 CXR 图像中仅有陈
旧性结核的情况；“不确定结核” 指的是 CXR 图像中当前医学条件下无

法识别结核感染类型的情况。

类别 Train Val Test 合计

非结核
健康 3,000 800 1,200 5,000

患病 &非结核 3,000 800 1,200 5,000

结核

活动性结核 473 157 294 924
陈旧性结核 104 36 72 212

活动性 &陈旧性结核 23 7 24 54
不确定结核 0 0 10 10

合计 6,600 1,800 2,800 11,200

者不知道之前哪张 CXR图像被错误标记。如果一张 CXR图
像被错误标记两次，我们会告知标注者该 CXR 图像的金标
准，并要求他们讨论如何重新标注。这个双重检查的过程确

保了标注的边界框对于结核病感染区域的检测非常可靠。此

外，非结核病 CXR 图像只有图像级别标签，没有边界框标
注。TBX11K数据集的示例显示在图6中，结核边界框大小的
分布显示在图3中，表明大多数结核边界框在 (3842, 9602] 的

范围内。

3.1.4 数据集划分

我们将数据划分为三个子集：训练集、验证集和测试集，遵

循表2中详细说明的划分方案。训练集和验证集的真实标签已
公开，而测试集的真实标签保持机密。这是因为我们在我们

的网站上使用测试数据启动了一项在线挑战。为了使数据集

更具代表性，我们考虑了四种不同的结核病情况：i）仅包含
活动性结核的 CXR 图像，ii）仅包含陈旧性结核的 CXR 图
像，iii）同时包含活动性和陈旧性结核的 CXR图像，以及 iv）
在当前医学条件下无法识别结核类型的 CXR 图像。对于每
种结核病的情况，我们在训练集、验证集和测试集中保持了

3 : 1 : 2的结核病 CXR图像数量比例。值得注意的是，不确
定的结核病 CXR图像已分配到测试集，使研究人员能够使用
这 10个不确定的 CXR图像评估无关类别的结核检测。我们
建议研究人员在训练集上训练模型，在验证集上调整超参数，

并在使用训练集和验证集的合集进行重新训练后，在测试集

上报告模型的性能。这种方法遵循科学实验设置，预计将产

生可靠的结果。

3.2 放射科医生的人体研究

涉及放射科医生的人体研究是了解 CTD 在临床环境中发挥
作用的关键组成部分。我们首先从新的 TBX11K数据集的测
试集中随机选择了 400 张 CXR 图像，其中包括 140 张健康
的 CXR图像，140张患有非结核疾病的 CXR图像，以及 120
张患有结核病的 CXR图像。在这 120张结核病的 CXR图像

中，有 63 张显示活动性结核，41 张显示陈旧性结核，15 张
同时显示活动性和陈旧性结核，还有 1张显示不确定的结核。
接下来，我们邀请了一位在一家重点医院工作并具有超过 10
年工作经验的经验丰富的放射科医生，根据四个图像级别的

类别（健康、患病但非结核病、活动性结核病和陈旧性结核

病）为这些 CXR图像进行标注。如果一张 CXR图像同时显
示活动性和陈旧性结核病的表现，医生会同时标注这两个标

签。值得注意的是，这位放射科医生与标注原始数据集的医

生不同。

与金标准相比，这位放射科医生的准确率仅为 68.7%。
如果忽略活动性和陈旧性结核之间的区别，准确率提高到

84.8%，但在有效的临床治疗中区分结核的类型至关重要。这
样的低准确率突显了结核病诊断、治疗和预防中的一项主要

挑战。与自然彩色图像不同，CXR图像是灰度的，通常具有
模糊和不清晰的模式，使准确识别变得困难。不幸的是，在

BSL-3 实验室中使用金标准诊断结核病可能需要数月的时间，
这在世界许多地方是不可行的。结核病诊断的挑战使其成为

全球第二常见的传染病，仅次于 HIV。然而，我们将在即将进
行的研究中展示，基于提出的 TBX11K数据集训练的基于深
度学习的 CTD 模型甚至可以显著优于有经验的放射科医生，
为改进结核病诊断和治疗带来希望。

3.3 潜在的研究主题

展望未来，我们讨论一些与使用我们新开发的 TBX11K数据
集相关的潜在研究主题。

同时进行分类和检测. 我们的 TBX11K数据集为进行 CTD
的研究打开了新的可能性，包括 CXR 图像分类和结核病感
染区域检测。我们的测试集包含丰富的健康和非结核患病数

据，使得能够模拟用于评估 CTD系统的临床数据分布。我们
认为，同时进行 CXR图像分类和结核病感染区域检测系统的
开发将是一个具有挑战性和迷人的研究主题，具有在结核病

诊断中协助放射科医生的潜在应用。部署这样的系统最终可

能提高结核病诊断和治疗的准确性和效率。

不平衡的数据分布. 除了同时进行检测和图像分类的挑战

外，我们的 TBX11K数据集还展示了不同类别之间的数据不
平衡分布。然而，我们认为这种数据不平衡反映了实际的临

床场景。当患者接受胸部检查时，他们可能正在经历不适或

生病，增加了患病的可能性，而我们的数据集通过仅有 44.6%
的健康参与者捕捉到了这一现实。结核病仅仅是许多可能的

胸部疾病之一，而我们的数据集通过仅有 10.7% 的参与者感
染结核病，而 44.6% 的参与者患有非结核疾病，反映了这一
现实。陈旧性结核病可能是由两种情况引起的：暴露于活动

性结核病而被感染和在治疗后从活动性结核病转化而来。大

多数陈旧性结核病病例是由于接触活动性结核病引起的。然

而，患有陈旧性结核病的个体既不患病也不具有传染性，主动

前去就医的可能性较低，这导致我们的数据集中活动性结核

https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/7916
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图 4. 所提出的 SymFormer 框架示意图。我们使用 FPN [62] 来生成特
征金字塔。

病病例的数量比陈旧性结核病病例多。这种数据不平衡对未

来的 CTD 方法提出了挑战，需要设计方法来解决实际问题。
例如，需要开发在不平衡的 TBX11K训练集上训练模型的方
法，以提高结核病诊断的准确性。

使用私有数据进行增量学习. 增量学习是一种机器学习技

术，涉及使用新数据更新模型的参数，而无需从头开始重新

训练模型。鉴于围绕结核病 CXR数据存在的高隐私问题，研
究人员可能拥有无法公开的私有数据。在这种情况下，使用

在 TBX11K数据集上预训练的模型作为基础模型可能是有益
的。研究人员可以利用增量学习，通过使用私有数据对预训

练模型进行微调，从而提高模型对结核病诊断的准确性。因

此，探讨使用新开发的 TBX11K 数据集进行 CTD 的增量学
习的潜在研究方向也将是至关重要的。

4 我们的 SymFormer 框架
在这一部分，我们首先在 §4.1中概述我们的 SymFormer框架。
然后，我们在 §4.2中描述我们的对称异常搜索（Symmetric
Abnormity Search, SAS) 方法。SAS 包括两个组件：对
称位置编码（Symmetric Positional Encoding, SPE)
（§4.2.1）和对称搜索注意力（Symmetric Search Attention,

SymAttention)（§4.2.2）。接下来，我们介绍 SymFormer的
结核病诊断头（§4.3）。最后，在 §4.4中，我们呈现了用于同
时进行 CXR 图像分类和结核病感染区域检测的两阶段训练
方式。

4.1 概述

我们在图4中展示了 SymFormer的整体流程。SymFormer包
括三个部分：特征提取、对称异常搜索和结核病诊断头。我们

将逐一详细介绍每个部分。

特征提取. 为了方便起见，我们以 ResNets [63] 作为特征
提取的例子，因为它是社区公认的通用骨干网络。给定一张

CXR 图像作为输入，骨干网络在四个阶段输出特征，相对
于输入尺寸，这些特征分别缩小了 1/4、1/8、1/16 和 1/32。

由于结核病感染区域的大小和形状变化范围很大，因此从骨

干网络中捕获多尺度特征至关重要。为了实现这一点，我们

应用特征金字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）[62]
在骨干网络上，生成一个特征金字塔，即在不同尺度上的特

征图。我们将特征金字塔表示为 F = {F1,F2,F3,F4}，其中
Fi ∈ RC× H

2i+1 × W

2i+1 (i ∈ {1, 2, 3, 4})，C 是特征维度，H 和

W 是输入 CXR 图像的高度和宽度。特征金字塔在实现跨不
同特征层级的结核病感染检测方面非常有效。

对称异常搜索. SAS 模块用于增强提取的特征金字塔 F。
为了实现这一点，在 FPN [62] 的每个侧输出之后，我们加
入了一个 SAS 模块，用于处理特征金字塔 F 中的每个特征
图 Fi。增强的特征金字塔表示为 F̂ = {F̂1, F̂2, F̂3, F̂4}，其中
F̂i ∈ RC× H

2i+1 × W

2i+1 (i ∈ {1, 2, 3, 4})。各侧输出处的 SAS 模
块共享相同的权重，以减少网络参数数量。根据双侧对称性

属性，正常 CXR图像中的双侧对称区域应该看起来相似或相
同。SAS 模块利用这一观点，在特征图的每个位置搜索对称
位置，以确定它是否正常。SAS模块由三个组件组成：SPE、
SymAttention 和一个前馈网络。虽然 CXR 图像可能不是严
格对称的，但 SPE被设计为对特征进行重新校准，从而有益
于 SymAttention进行基于对称搜索的特征增强。

结核病诊断头. 我们将两种类型的结核病诊断头连接到由

SAS 模块增强的特征金字塔 F̂ 上，用于进行结核病感染区域
检测和 CXR 图像分类。特征金字塔 F̂ 中的每个特征图都被
送入检测头，每个检测到的边界框预期覆盖一个结核病感染

区域。然而，在结核病感染区域检测过程中，对于非结核病

CXR图像引入误报的风险较大，这会导致放射科医生为了进
行临床诊断而检查这些误报，造成不必要的成本。为了解决这

个问题，我们将增强的特征金字塔的顶层特征图 F̂4 送入分类

头，以确定 CXR图像是否包含结核。如果 CXR图像被分类
为结核病，则放射科医生可以进一步检查检测到的结核病感

染区域，进行更准确和详细的临床诊断。如果 CXR图像被分
类为非结核病，则无需放射科医生进一步检查检测到的区域。

4.2 对称异常搜索

双侧对称性是 CXR图像的一个属性，即胸部左右两侧的结构
看起来相似或相同。换句话说，如果在 CXR图像的中心画一
条线，线的两侧的结构应该是近似相同的大小和形状。由于

这一属性在 CXR图像的解释中起到关键作用，使放射科医生
和临床医生能够识别肺部的不对称或异常。例如，肺的一侧

存在肿块或实变而另一侧不存在，这可能表明该区域存在问

题。然而，值得注意的是，在正常 CXR图像中并不总是存在
完美的双侧对称性，这取决于患者的姿势和相对于拍摄 CXR
图像时的 X射线机的位置。
我们所提出的方法 SAS 利用了双侧对称性属性来增强

CXR图像的特征表示。如上所述，CXR图像中的肺可能不是
严格对称的。为了解决这个问题，SAS首先采用 SPE进行特
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征重新校准。然后，SymAttention 使用重新校准的特征图来
搜索特征图中每个位置的对称相邻区域，其中对称相邻区域

指的是给定位置的双侧对称位置的相邻区域。SymAttention
通过注意力以自适应的方式聚合对称相邻区域的特征。相邻

区域的确定也是通过学习方式进行的。通过迫使每个位置查

看对称相邻区域，正如双侧对称性属性所建议的那样，我们

可以学到 CXR图像用于 CTD的判别特征。

4.2.1 对称位置编码

为了在特征图的自注意计算中引入位置信息，我们必须将位

置编码添加到特征图中。有两种类型的位置编码：绝对位置编

码（Absolute Positional Encoding）和相对位置编码（Relative
Positional Encoding）[36], [37]。我们的方法 SPE基于绝对位
置编码，我们的实验证明相对位置编码相对于我们的 SPE来
说效果较差，如 §6.3所示。广泛使用的绝对位置编码 [36], [37]
采用不同频率的正弦和余弦函数：

P[pos, 2j] = sin(pos/10000
2j
C ),

P[pos, 2j + 1] = cos(pos/10000
2j
C ),

(1)

其中 pos表示空间位置，j 表示特征维度的索引。对于特征金

字塔 F 中的每个输入特征图 Fi，我们使用公式1计算相应的
位置编码 Pi。Pi 与 Fi 具有相同的形状，以便对它们进行求

和。

正如前文所提到的，由于可能存在轻微的旋转和平移，

CXR 图像可能不严格遵循双侧对称性属性。所提出的 SPE
通过特征重新校准来解决这个问题。SPE首先将位置编码 Pi

分成两侧，即 Pleft
i 和 Pright

i ，通过在 Pi的中心画一条竖线。然

后，我们使用空间变换网络（Spatial Transformer Networks,
STN）[64] 和水平翻转将 Pright

i 转移到左侧。最后，我们沿

着 x 维度拼接变换后得到的左侧位置编码和 Pright
i ，形成输

出 Psym
i 。这个过程可以表示为：

Ti = STN(Fi; Θ)

Ptrans
i = Flipx(TΘ(Pright

i ;Ti)),

Psym
i = Concatx(Ptrans

i ,Pright
i ),

(2)

其中 Θ 是 STN 的权重；Ti 是仿射变换矩阵；TΘ 表示仿射

变换；Flipx 代表水平翻转；Concatx 表示沿着 x 维度的拼

接。在公式2中，通过交换 Concatx 的输入顺序，Pright
i 可以

被替换为 Pleft
i 。然而，我们在 §6.3中的实验证明，相对于 Pleft

i ，

Pright
i 的性能略优。对于每个输入 Fi（i ∈ {1, 2, 3, 4}），我们
使用公式2计算相应的 Psym

i 。使用 SPE Psym
i ，我们通过以下

方式重新校准输入特征图：

Frecalib
i = Fi + Psym

i . (3)

输出 Frecalib
i 将有助于后续 SymAttention的计算。

STN 的微观设计. 公式2中的空间变换是依赖于输入特征
和位置编码的。我们将输入特征 Fi 输入到 STN 的小型网络

中，以预测仿射变换矩阵 Ti，然后用于仿射变换一侧的位置

编码 Pright
i 。这个小型网络包括两个交替的最大池化和 Conv-

ReLU层。然后，在空间维度上执行一个扁平化操作，接着是
一个多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）用于预测仿
射矩阵。我们初始化MLP以确保初始仿射矩阵的仿射变换等
效于恒等映射。

4.2.2 对称搜索注意力

自注意力在各个领域中变得流行 [65]–[68]，因为它能够学习
序列或图像中元素之间的关系 [36], [37]。在医学图像分析中，
自注意力已经应用于识别图像中的相关特征并增强疾病检测。

然而，传统的自注意力通过为每个参考位置计算注意力权重

来进行全局关系建模，从而融合所有位置的特征。这种方法

对于 CTD与 CXR图像可能不是最优的。具体而言，自然图
像可以在各种情境中捕获，并包含各种对象和元素，因此全

局关系建模有助于理解整个场景。然而，CXR图像只在单一
场景中描绘人体胸部，各个 CXR图像之间的差异通常仅限于
难以察觉的异常区域的存在。因此，全局关系建模对于 CXR
图像可能是多余的，限制了自注意力学习增强特征表示的相

关关系的能力。这是因为神经网络很难自动识别成千上万个

冗余位置中的少数几个相关位置。例如，在我们的实验中，我

们观察到当用于区分 CTD中难以区分的结核特征时，DETR
检测框架 [50]无法收敛。
为了解决这一挑战，我们提出 SymAttention，利用双侧

对称性属性帮助自注意力在 CXR图像中识别相关位置。正如
前文所述，放射科医生可以通过比较肺部两侧的双侧对称位

置来诊断结核病。因此，CXR图像中每个参考位置的相关位
置是双侧对称位置。在此启发下，SymAttention 在左右肺部
中搜索对称模式的特征，使得每个参考位置只关注参考位置

的双侧对称位置周围的位置。给定特征图 Frecalib
i ，我们首先

选择一小组关键采样位置，按照 Deformable DETR [69]的方
法进行。设K 表示选择的位置数量，M 表示自注意力计算中

的头数。选定位置的坐标偏移可以通过以下学习得到：

∆px
i = Wpos

x Frecalib
i , ∆py

i = Wpos
y Frecalib

i , (4)

其中 Wpos
x ,Wpos

y ∈ R(M×K)×C 是可训练的参数矩阵。注意

力 Ai 和值 Fv
i 可以简单地通过以下计算得到：

Ai = Softmax(Reshape(WattFrecalib
i )),

Fv
i = WvalueFrecalib

i

(5)

其中 Watt ∈ R(M×K)×C，Wvalue ∈ RC×C 是可训练的参数

矩阵，softmax函数沿着 K 的维度执行。然后，我们将 Fv
i 变

形为：

Fv
i ∈ RC× H

2i+1 × W

2i+1 → Fv
i ∈ RM× C

M
× H

2i+1 × W

2i+1 . (6)
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接下来，SymAttention可以表示为：

Fatt
i = ConcatMm=1(

K∑
k=1

(Ai[m, k] · Fv
i [m, :, py

i +∆py
i [m, k],

W

2i+1
− (px

i +∆px
i [m, k]) + 1

::::::::::::::::::::::::

])),

(7)
其中 ConcatMm=1 表示对 m 从 1 到 M 的所有结果进行拼接。

带有
::::::
波浪线的公式项通过以垂直中心线为对称轴，将采样位

置投影到双侧对称位置上，这是提出的 SymAttention 的核
心。最后，为了便于优化，连接了一个残差连接，然后是一个

MLP：

F̂att
i = WprojFatt

i + Fi, F̂i = MLP(F̂att
i ) + F̂att

i , (8)

其中Wproj ∈ RC×C，F̂i 是如 §4.1中所述的增强后的输出。
在公式4 - 公式8中，每个参考位置都关注参考位置的双

侧对称位置周围的一小组关键采样位置，而不仅仅是对称位

置。关键采样位置是以学习的方式自动设置的。这确保了在比

较左右肺的外观时具有良好的感受野。在我们的实验中，在没

有任何约束的情况下，我们观察到学习得到的坐标偏移 ∆px
i

通常在相应特征图宽度的 10%范围内。因此，对于位于垂直
中心线远处的点，它们将搜索对称侧的点进行特征聚合。对

于接近垂直中心线的点，它们通常不对应肺部区域（见图6），
这不会影响我们对于在肺部区域检测结核时进行对称搜索的

假设。在本文中，我们经验性地设置 M = 8 和 K = 4。假

设 N = H
2i+1 × W

2i+1，计算复杂度可以表示为 O(NC2)。因此，

SymAttention对于应用于特征金字塔 F非常高效灵活。

4.3 结核病诊断头

在 §4.1中，我们提到有两个结核病诊断头：结核病感染区域检
测头和 CXR图像分类头。在本节中，我们详细介绍它们。检
测头基于 RetinaNet [70]，一个著名的单阶段目标检测器，由
用于边界框分类和位置回归的两个分支组成。与自然图像中

每个边界框覆盖一个对象的目标检测不同，我们系统中的每

个边界框设计为覆盖一个结核病感染区域。检测头学习以两

个类别进行结核病检测：活动性结核病和陈旧性结核病。在临

床结核病筛查中，大多数 CXR病例没有结核感染，这使得检
测头容易引入假阳性。为了解决这个问题，我们添加了一个

CXR 图像分类头，用于同时进行 CXR 图像分类和结核病感
染区域检测。如果将 CXR图像分类为非结核病，则丢弃检测
到的结核区域。为简单起见，我们堆叠了几个卷积层以及池

化操作作为分类头。有五个顺序的卷积层，每个卷积层有 512
个输出通道和 ReLU 激活。然后，我们采用全局平均池化获
取全局特征向量，然后是一个具有 3 个输出神经元的全连接
层，用于分类为三个类别：健康、患病但非结核病、结核病。

4.4 两阶段训练方式

我们的 SymFormer框架包括两个头，分别设计用于 CXR图
像分类和结核病感染区域检测。在临床设置中，非结核病病例

的数量明显多于结核病病例。直接使用非结核病病例进行感

染区域检测头的训练将导致纯背景监督过多。因此，同时训

练分类和检测头并不是最佳选择。此外，CXR图像仅描绘胸
部的结构和器官，不像自然图像那样具有复杂和多样的背景。

如果我们首先训练骨干网络和分类头，那么用于特征提取的

骨干网络将过度拟合，并且不会很好地推广到感染区域检测。

此外，图像分类主要关注全局特征，而感染区域检测需要用

于结核病区域定位的细粒度特征。因此，首先训练图像分类

也不是最佳选择。我们提出的方法在初始阶段仅使用结核病

CXR图像训练骨干网络和感染区域检测头。然后，我们冻结
骨干网络和检测头，使用所有的 CXR图像来训练分类头。这
种训练策略受益于检测标注提供的更具体的边界框标注，从

而减轻了过拟合的风险。通过感染区域检测学到的细粒度特

征也可以轻松地转移到 CXR图像分类中。

5 实验设置

在本节中，我们首先在 §5.1中详细说明了所提出的 Sym-
Former 的实现细节。随后，在 §5.2中介绍了用于 CTD 的
几个基线模型，并在 §5.3中讨论了用于 CTD的评估指标。

5.1 实现细节

我们使用 PyTorch [71]和开源的 mmdetection框架 [72]来实
现 SymFormer。第一阶段的训练使用了 TBX11K trainval
（train + val）集中的结核病 CXR 图像，而第二阶段的训
练不仅使用了所有 TBX11K trainval CXR图像，还使用了
MC [26]和 Shenzhen [26]数据集的随机一半，以及 DA [7]和
DB [7]数据集的训练集。MC [26]和 Shenzhen [26]数据集的
另一半，以及 TBX11K，DA [7] 和 DB [7] 数据集的测试集
用于评估 CXR图像分类的性能。我们将 FPN特征通道的数
量（即 C）设为 256，与 RetinaNet [70]一致。其他设置也遵
循 RetinaNet。对于第一阶段的训练，我们使用的 batch size
为 8，对于基于 Deformable DETR 的模型 [69]，训练 50 个
epochs，对于其他模型，训练 24 个 epochs。对于第二阶段
的训练，我们使用的 batch size 为 8，对所有模型进行 12 个
epochs 的训练。我们对于基于 Deformable DETR 的模型使
用 AdamW优化器，对于其他模型使用 SGD优化器。为了增
强数据，我们使用随机翻转。我们将用于训练和测试的 CXR
图像的大小调整为 512 × 512。所有实验都是在 2 个 TITAN
XP GPU上进行的。更多详细信息请参阅我们的代码。

5.2 基线模型

如 §4.1中所讨论的，使用图像分类头可以显著减少临床结核
病筛查中检测的假阳性。然而，现有的目标检测器不考虑背

景图像，通常忽略没有边界框对象的图像 [70], [73]–[76]。直
接使用这些检测器进行 CTD 会导致由于临床实践中非结核
病 CXR图像的数量庞大而产生大量假阳性。为了解决这个问
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题，我们引入了一个分类头，以实现同时进行 CXR图像分类
和结核病感染区域检测，其中 CXR图像分类的结果用于过滤
掉检测的假阳性。
为了实现这一点，我们重构几个著名的目标检测器，包

括 SSD [73]、RetinaNet [70]、Faster R-CNN [75]、FCOS [74]
和 Deformable DETR [69]，以实现同时进行 CXR 图像分类
和结核病感染区域检测。具体而言，我们在这些检测器的骨

干网络的最后一层之后，例如 VGGNet-16 [77]的 conv5_3和
ResNet-50 [63]的 res5c之后，添加了与我们的 SymFormer中
使用的相同的图像分类头。图像分类头学习将 CXR图像分类
为三类：健康、患病但非结核病、结核病，而结核检测头学习

以两类检测结核区域：活动性结核病和陈旧性结核病。现有

检测器的训练遵循 §4.4中描述的两阶段训练方式。

5.3 评估指标

CXR 图像分类. 我们继续介绍 CTD 任务的评估指标。在
CXR图像分类中，目标是将每个 CXR图像分类为三类之一：
健康、患病但非结核病、结核病。为了评估分类结果，我们使

用以下评估指标：

• 准确率（Accuracy）：此指标测量所有三个类别被正确
分类的 CXR图像的百分比。

• 曲线下面积（Area Under Curve, AUC）：AUC计算了
接受者操作特性（Receiver Operating Characteristic,
ROC）曲线下的面积。ROC 曲线绘制了结核病类别
的真正例率（True Positive Rate）与假正例率（False
Positive Rate）之间的关系。

• 灵敏度（Sensitivity）：灵敏度量化了被准确识别为结
核病的结核病病例的百分比。它代表了结核病类别的

召回率（Recall）。
• 特异度（Specificity）：特异性确定了被准确识别为非
结核病的非结核病病例的百分比，包括健康和患病但

非结核病的类别。它代表了非结核病类别的召回率。

• 平均精度（Average Precision, AP）：AP 计算每个类
别的精度，并取所有类别的平均值。它提供了精度的

综合度量。

• 平均召回率（Average Recall, AR）：AR计算每个类别
的召回率，并对所有类别的值取平均。它提供了召回

率的综合度量。

• 混淆矩阵（Confusion matrix）：混淆矩阵报告了真正
例（True Positives, TP）、真负例（True Negatives,
TN）、假正例（False Positives, FP）和假负例（False
Negatives, FN）的数量。为了便于观察，我们报告了
相对于测试 CXR图像的总数的 TP、TN、FP和 FN
的比率。

• F1 分数（F1 score）：此指标是精度和召回率的调和
平均值，因此对两者进行平衡的表示。可以通过公式

2TP/(2TP + FP + FN)计算。

这些指标使得能够从各个角度评估 CXR图像分类的质量。

结核病感染区域检测. 对于结核病检测的评估，我们使

用 COCO 基准 [78] 中提出的边界框度量指标—-平均精度
（APbb）。APbb 广泛用作计算机视觉社区中的主要检测指标

[39], [70], [74], [79]。默认的 APbb 通过在从 0.5到 0.95的 IoU
（Intersection-over-Union）阈值范围内以 0.05 的步长进行平
均计算。此外，我们报告 APbb

50，它表示 IoU阈值为 0.5时的
APbb。为了提供对不同类型结核病的检测性能的理解，我们

分别为活动性结核病和陈旧性结核病提供评估结果，不包括

不确定的结核病 CXR图像。我们还报告类别无关的结核病检
测结果，其中忽略了结核病类别，以描述所有结核区域的检

测结果。在这种情况下，包括了不确定的结核病 CXR 图像。
此外，我们引入了两种评估模式：i）使用 TBX11K测试集中
的所有 CXR 图像，ii）仅考虑 TBX11K 测试集中的结核病
CXR图像。通过使用这些指标，我们可以从各个有用的角度
全面分析 CTD系统的性能。

6 实验结果

在本节中，我们首先在 §6.1中介绍了 CXR图像分类结果，然
后是 §6.2中的结核病感染区域检测结果。随后，在 §6.3中，我
们进行了消融研究，以更好地了解所提出的 SymFormer。最
后，我们在 §6.4中可视化了检测结果和学到的深度特征。

6.1 CXR 图像分类

我们总结了在 TBX11K 测试集上进行的 CXR 图像分类的评
估结果，见表3和表4。所有方法都采用来自 ImageNet [33]的
预训练模型进行初始化。我们报告了集成了 RetinaNet [70]
和 Deformable DETR [69] 的 SymFormer 的结果。从表3和
表4都可以看出，将 SymFormer集成到 RetinaNet [70]和 De-
formable DETR [69] 中显著提升了它们的性能。SymFormer
与 Deformable DETR一起实现了 97.3%的特异度，表明 100
个非结核病 CXR图像中有 2.7个会被错误分类为结核病。我
们采用的默认模型是 SymFormer与 RetinaNet的结合，其性
能略低于 SymFormer 与 Deformable DETR，但在目标检测
方面的性能明显优于后者，如 §6.2所示。此外，就准确率而
言，所有方法都大大优于在 §3.2中达到的 84.8% 的放射科医
生。这强调了基于深度学习的 CTD作为一个研究领域具有很
大的潜力。

在表3中，我们观察到 SymFormer 与基线模型在灵敏度
方面的差异要比在特异度方面的差异小得多。特别是，Faster
R-CNN [75]实现了令人印象深刻的高灵敏度，达到了 91.2%，
但在其他性能指标方面远远落后于 SymFormer。为了解释这
一现象，我们参考表4，发现基线模型倾向于做更多的阳性预
测（TP + FP）和更少的阴性预测（TN + FN）。简而言之，
基线模型倾向于将测试 CXR 图像分类为阳性，可能是因为
它们学习高质量结核病相关特征的能力有限。当我们在不重
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表 3
在 TBX11K 测试数据上，根据准确率、AUC、灵敏度、特异度、AP 和 AR 的 CXR 图像分类结果（%）。 “骨干网络” 列指示了使用的骨干网络。

方法 骨干网络 Accuracy AUC (TB) Sensitivity Specificity Ave. Prec. (AP) Ave. Rec. (AR)

SSD [73] VGGNet-16 84.7 93.0 78.1 89.4 82.1 83.8
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 87.4 91.8 81.6 89.8 84.8 86.8
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 89.7 93.6 91.2 89.9 87.7 90.5
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 88.9 92.4 87.3 89.9 86.6 89.2
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 91.3 97.6 89.2 95.3 89.8 91.0

SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 94.3 98.5 87.3 97.3 93.2 93.2
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 94.5 98.9 91.0 96.8 93.3 94.0
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 94.6 99.1 92.1 96.7 93.4 94.2

表 4
在 TBX11K 测试数据上，根据 F1 分数和混淆矩阵的 CXR 图像分类结果（%），以及每个模型的 FLOPs 数量、参数数量和 FPS。 “#Total” 表示
测试 CXR 图像的总数。我们在单个 TITAN XP GPU 上测试 FPS。对于真值，阳性（TP + FN）比例为 19.6％，阴性（TN + FP）比例为 80.4％。

方法 骨干网络 FLOPs数量 参数量 FPS F1 分数 ↑ TP
#Total ↑ TN

#Total ↑ FP
#Total ↓ FN

#Total ↓

SSD [73] VGGNet-16 90.58 38.69 32.9 70.5 15.3 71.9 8.5 4.3
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 55.41 48.97 35.3 73.1 16.0 72.2 8.2 3.6
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 66.27 53.98 30.3 78.5 17.9 72.3 8.1 1.7
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 53.33 44.69 39.9 76.3 17.1 72.3 8.1 2.5
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 54.07 52.67 23.0 85.6 17.5 76.6 3.8 2.1

SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 54.08 52.69 22.5 87.9 17.1 78.2 2.2 2.5
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 59.14 50.03 24.3 89.0 17.8 77.8 2.6 1.8
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 55.46 45.10 17.9 89.6 18.1 77.7 2.7 1.5

新训练的情况下在其他公共数据集上评估所有模型，如表5和
表6所示，我们可以看到基线模型甚至实现了 100.0% 的灵敏
度和 0 的特异度。这进一步证实了我们的假设，即基线模型
倾向于将 CXR 图像分类为阳性。考虑到这一观点，表4中的
F1 分数更好地代表了模型的整体性能，因为它对准确率和召

回率进行了平衡组合。

在表4中，我们还报告了每个模型的浮点运算次数
（Floating-Point Operations, FLOPs）、参数数量和每秒帧数
（Frames Per Second, FPS）。通过比较原始的和经 SymFormer
增强的 Deformable DETR [69]，我们可以看到 SymFormer
在 FLOPs、参数和运行速度方面与 Deformable DETR相似。
这是显而易见的，因为 SymFormer对 Deformable DETR 引
入的计算影响可以忽略不计。当与使用 ResNet-50 [63] 骨干
的 RetinaNet [70]集成时，SymFormer实现了 24.3 fps，使其
成为可以在现实场景中部署的选择。如果有额外的计算资源，

SymFormer还可以利用 P2T-Small [39]作为骨干，提供增强
的诊断性能和 17.9 fps的速度。
此外，我们使用上述训练过的模型在未进行微调的

情况下在公共数据集上评估 CXR 图像分类。在表5中呈
现了 DA+DB 测试数据 [7] 上的结果，在表6中呈现了
MC+Shenzhen测试数据 [26]上的结果。值得注意的是，SSD
[73]、RetinaNet [70]、Faster R-CNN [75] 和 FCOS [74] 实现
了接近 100.0% 的灵敏度和大约 0 的特异度。正如前面讨论

的，这表明基线模型难以学习用于 CTD的强大特征表示，经
常将测试 CXR 图像错误地分类为结核病病例。Deformable
DETR [69] 在公共数据集上展现了一定的泛化能力，但与提
出的 SymFormer 相比仍有差距。SymFormer 的强大性能突
显了其出色的泛化能力。

6.2 结核病感染区域检测

我们继续展示结核病感染区域检测的结果。如 §5.3中所讨论
的，我们报告了整个 TBX11K 测试集和仅包含结核病 CXR
图像子集的性能。仅使用结核病 CXR图像进行性能评估可以
对检测结果进行精确的分析，因为非结核病 CXR图像不包含
结核病感染区域。相反，使用所有 CXR图像进行评估会考虑
非结核病 CXR图像中假阳性的影响。当使用所有 CXR图像
进行评估时，为了确保准确，我们舍弃了由 CXR图像分类头
分类为非结核病的 CXR图像中的所有预测框。然而，值得注
意的是，当仅使用结核病 CXR图像进行评估时，这个过滤过
程是不适用的。

结核病感染区域检测的结果在表7中呈现。显然，Sym-
Former w/ Deformable DETR 和 SymFormer w/ RetinaNet
在各自的基础方法 Deformable DETR [69] 和 RetinaNet [70]
的基础上均取得了显著的提升。有趣的是，SymFormer w/
RetinaNet 在性能上优于 SymFormer w/ Deformable DETR，
表明 SymFormer更适合与 RetinaNet框架集成。因此，我们
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表 5
在 DA+DB 测试数据 [7] 上，根据准确率、AUC、灵敏度、特异度、AP 和 AR 的 CXR 图像分类结果（%）。

方法 骨干网络 Accuracy AUC (TB) Sensitivity Specificity Ave. Prec. (AP) Ave. Rec. (AR)

SSD [73] VGGNet-16 51.0 53.8 100.0 1.9 75.3 51.0
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 50.0 50.0 100.0 0.0 25.0 50.0
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 50.0 51.9 100.0 0.0 25.0 50.0
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 50.0 52.1 100.0 0.0 25.0 50.0
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 68.6 69.7 84.3 52.9 70.7 68.6

SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 82.4 78.4 86.3 78.4 82.6 82.4
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 78.4 74.7 90.2 66.7 80.1 78.4
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 84.3 89.4 84.3 84.3 84.3 84.3

表 6
在 MC+Shenzhen 测试数据 [26] 上，根据准确率、AUC、灵敏度、特异度、AP 和 AR 的 CXR 图像分类结果（%）。

方法 骨干网络 Accuracy AUC (TB) Sensitivity Specificity Ave. Prec. (AP) Ave. Rec. (AR)

SSD [73] VGGNet-16 50.8 50.4 100.0 3.4 74.9 51.7
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 49.3 49.7 100.0 0.5 74.6 50.3
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 49.0 49.5 100.0 0.0 24.5 50.0
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 48.8 49.0 99.5 0.0 24.4 49.7
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 81.3 83.5 92.9 70.1 83.0 81.5

SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 82.0 84.7 89.3 75.0 82.7 82.1
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 82.8 86.3 91.8 74.0 83.8 82.9
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 85.8 87.4 93.4 78.4 86.6 85.9

表 7
在我们的 TBX11K 测试集上的结核病感染区域检测结果（%）。 “测试数据” 列指定了是使用测试集中的所有 CXR 图像还是仅使用测试集中的结

核病 CXR 图像进行评估。“骨干网络” 列指示了使用的骨干网络。

方法 测试数据 骨干网络
类别无关的结核 活动性结核 陈旧性结核

APbb
50 APbb APbb

50 APbb APbb
50 APbb

SSD [73]

ALL

VGGNet-16 52.3 22.6 50.5 22.8 8.1 3.2
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 52.1 22.2 45.4 19.6 6.2 2.4
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 57.3 22.7 53.3 21.9 9.6 2.9
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 46.6 18.9 40.3 16.8 6.2 2.1
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 51.7 22.0 48.9 21.2 7.1 1.9
SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 57.0 23.3 52.1 22.7 7.1 2.0
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 68.0 29.5 62.0 27.3 13.3 4.4
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 70.4 30.0 63.6 26.9 11.4 4.3

SSD [73]

Only TB

VGGNet-16 68.3 28.7 63.7 28.0 10.7 4.0
RetinaNet [70] ResNet-50 w/ FPN 69.4 28.3 61.5 25.3 10.2 4.1
Faster R-CNN [75] ResNet-50 w/ FPN 63.4 24.6 58.7 23.7 9.6 2.8
FCOS [74] ResNet-50 w/ FPN 56.3 22.5 47.9 19.8 7.4 2.4
Deformable DETR [69] ResNet-50 w/ FPN 57.4 24.2 54.5 23.5 7.6 2.3
SymFormer w/ Deformable DETR ResNet-50 w/ FPN 60.8 24.5 55.2 23.8 9.2 2.6
SymFormer w/ RetinaNet ResNet-50 w/ FPN 73.4 31.5 67.1 29.2 14.7 4.8
SymFormer w/ RetinaNet P2T-Small w/ FPN 75.7 32.1 68.9 28.9 13.0 4.7

选择 SymFormer w/ RetinaNet 作为我们 CTD 的默认模型。
值得注意的是，所有方法在准确检测陈旧性结核区域方面都

存在困难。然而，与活动性结核病相比，基于类别无关的结

核病评估的结果更好，表明许多陈旧性结核区域被正确定位，

但被错误地分类为活动性结核。我们将这归因于 TBX11K数
据集中陈旧性结核病 CXR图像的数量有限，与包含活动性结
核的 924张 CXR图像相比，只有 212张 CXR图像包含陈旧
性结核。因此，未来的研究应该解决这个数据不平衡的问题，
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图 5. 使用基线模型和 SymFormer w/ RetinaNet 进行类别无关的结核病感染区域检测的错误分析。第一行是使用所有 CXR 图像进行评估，而第二
行仅使用结核病 CXR 图像。C50/C75：IoU 阈值为 0.5/0.75 下的 PR 曲线；Loc：IoU 阈值为 0.1 下的 PR 曲线；BG：去除背景假阳性；FN：去
除由未检测到的目标引起的其他错误（假阴性）。在所有指标上，SymFormer 在很大程度上优于其他方法，例如，仅使用结核病 CXR 图像时获得了
惊人的 99% 的 BG 分数。

并专注于改进陈旧性结核区域的检测。此外，我们观察到在

APbb
50 方面的性能通常优于 APbb。这表明，虽然检测模型能

够识别目标区域，但其定位通常不太精确。我们认为，定位结

核边界框区域与定位自然中物体的区域存在显著差异。即使

是经验丰富的放射科医生也发现精确确定结核区域是具有挑

战性的。因此，APbb
50 比 APbb 更为重要，因为与目标结核区

域具有 IoU 为 0.5 的预测框足以帮助放射科医生识别结核病
感染区域。
在图5中，我们呈现了用于检测错误分析的精度-召回率

（Precision-Recall, PR）曲线，关注类别无关的结核病检测。
显然，当 IoU阈值从 0.75过渡到 0.5时，所有方法都表现出
显著的提高。这表明，由于它们有限的目标定位能力，所有方

法在较高的 IoU 阈值下的性能都特别受到挑战。将使用所有
CXR图像的结果与仅使用结核病 CXR图像的结果进行比较，
我们观察到在使用所有 CXR 图像进行评估时，“FN”（假阴
性）区域较大。这表明，基于图像分类的过滤过程忽略了许多

正确检测到的结核病区域，尽管它在提高整体检测性能方面

是有效的。重要的是，SymFormer 的 “FN” 区域明显小于其
他方法，突显了其更强大的检测较少假阴性的能力。无论是使

用所有 CXR图像还是仅使用结核病 CXR图像，SymFormer
在 IoU阈值为 0.75、0.5和 0.1时始终展现出更高的 PR曲线。
通过综合考虑图像分类和结核病感染区域检测的结果，我们

可以自信地得出结论，本文所提出的 SymFormer在 CTD领
域取得了最先进的性能，为将来的研究提供了强大的基线。

6.3 消融研究

在这一部分，我们首先进行了消融研究，以评估所提出模块的

有效性。具体而言，我们使用 TBX11K数据集的训练集训练
模型，并在验证集上进行评估。结果呈现在表8中。基线模型
是 RetinaNet [70]，对应于表8中的第一个模型，不包含任何注
意力或位置编码。术语 “vanilla attention”指的是 Deformable

表 8
在我们 TBX11K 验证集上进行的结核病感染区域检测的消融研究。我
们只使用结核病 CXR 图像来评估类别无关的结核区域检测。“SPE 对称
方式” 指示 SPE 是否将位置编码的右侧转移到左侧，或者相反。APE：

绝对位置编码；RPE：相对位置编码。

注意力 位置编码 SPE对称方式 APbb
50 APbb

No No - 72.7 31.0
Vanilla APE - 73.4 30.6
Vanilla RPE - 72.7 29.7
Vanilla SPE w/o STN left → right 74.0 30.5
Vanilla SPE w/o STN right → left 74.3 30.8
Vanilla SPE left → right 75.1 30.4
Vanilla SPE right → left 75.7 29.6
SymAttention APE - 74.9 30.0
SymAttention RPE - 73.6 29.1
SymAttention SPE w/o STN left → right 75.3 31.4
SymAttention SPE w/o STN right → left 75.5 30.7
SymAttention SPE left → right 76.3 30.9
SymAttention SPE right → left 76.6 31.7

DETR [69] 中使用的可变形注意力。我们使用了公开的绝对
位置编码 [36], [37]（如公式1中所述）和相对位置编码 [80]的
实现。根据公式2，SPE的默认版本将位置编码的右侧转移到
左侧。在这里，我们还评估了将左侧转移到右侧时的性能。

根据 §6.2中的讨论，APbb
50 指标被认为足以衡量模型在

帮助放射科医生识别结核病感染区域方面的有效性。正如从

表8中可以看出的，相对位置编码相对于绝对位置编码表现较
差，所以我们构建 SPE时使用了绝对位置编码。此外，将绝
对位置编码和任何形式的注意力添加到 RetinaNet [70] 中均
显著提高了检测性能。此外，对于所有类型的位置编码，我们

提出的 SymAttention都始终优于可变形注意力，展示了其在
学习 CTD的独特表示方面的优越性。值得注意的是，即使没
有 STN，所提出的 SPE在性能上也始终优于绝对位置编码和
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图 6. 可视化 SymFormer w/ RetinaNet 从 CXR 图像中学到的深度特征。我们从 TBX11K 测试集中为表2中提到的每个类别随机选择一张 CXR 图
像。在每个示例中，活动性结核、陈旧性结核和不确定结核的感染区域分别由绿色、红色和蓝色的框表示。真值边界框显示为粗线，而检测到的边界
框显示为细线。

表 9
4 折交叉验证的评估结果（%）。所使用的模型是我们的 SymFormer w/ RetinaNet，使用 ResNet-50 w/ FPN 作为骨干网络。我们将 TBX11K

trainval 集分成 4 个折，每个折具有相似的类别分布。“#Total” 表示每个折中测试 CXR 图像的总数。我们只使用结核病 CXR 图像来评估类别
无关的结核区域检测。

折 Accuracy AUC Sensitivity Specificity AP AR F1 分数 TP
#Total

TN
#Total

FP
#Total

FN
#Total APbb

50 APbb

1 94.7 98.9 92.2 97.5 91.1 94.6 87.6 11.0 85.8 2.2 0.9 74.7 31.7
2 95.2 98.9 92.6 97.6 91.7 95.0 88.1 11.1 86.0 2.1 0.9 75.2 30.4
3 94.6 99.1 92.9 96.9 90.5 94.6 86.4 11.1 85.3 2.7 0.8 74.1 29.5
4 95.1 99.3 92.9 97.3 91.2 94.7 87.4 11.1 85.7 2.4 0.8 75.4 33.3

相对位置编码。STN的引入进一步提高了 SPE的性能，证实
了其有效性。因此，我们对 CTD中的对称异常搜索的研究取
得了成功的结果。此外，我们可以观察到，在 SPE的对称方
式方面，从右侧到左侧的位置编码转换，相较于从左侧到右

侧，略微优越。因此，默认情况下我们将位置编码从右侧转换

到左侧。

为了展示所提出的 SymFormer的稳健性，我们进行了 4
折交叉验证。我们将 TBX11K的 trainval数据分成四个折，
确保每个折具有相似的类别分布。在每次试验中，我们在这

四个折中的三个上训练 SymFormer，并在剩余的一个折上评
估其性能。我们将四次试验的评估结果显示在表9中。可以看
出，这些不同试验之间的结果非常一致，证实了 SymFormer
的稳健性。

6.4 可视化

为了深入了解深度神经网络在 CXR 图像上的学习过程，我
们以 1/32 的分辨率可视化了 SymFormer w/ RetinaNet 的
特征图。为实现这一目标，我们使用主成分分析（Principal
Component Analysis, PCA）将特征图的通道减少到一个单通
道。然后，将生成的单通道图转换为热图以进行可视化。学习

到的特征的可视化结果以及相应的检测结果呈现在图6中。经

过分析，我们观察到，健康病例的可视化呈现不规则的特征

模式，表明不存在显著的异常。相比之下，患病但非结核病

病例的可视化显示出一些可辨别的亮点，可能表示存在病变。

对于结核病病例，可视化图中的亮点与标注的肺结核感染区

域很好地对齐，从而表明所提出的 SymFormer在学习肺结核
感染区域的深度特征方面是有效的。此外，在图7中，我们提
供了所提出的 SymFormer与基线模型在结核病感染区域检测
方面的定性比较。明显地，SymFormer 始终呈现出更为出色
的定性检测结果。

7 总结
早期诊断在有效治疗和预防世界范围内流行的结核病中起着

至关重要的作用。然而，结核病的诊断仍然是一个重大挑战，

特别是在资源有限的社区和发展中国家。传统的结核病金标

准检测方法需要 BSL-3 实验室，并且是一个耗时的过程，需
要数月才能提供明确的结果，这在许多情境中都是不切实际

的。深度学习在各个领域取得了令人期待的进展，促使研究人

员探索其在计算机辅助结核病诊断中的潜力。然而，缺乏带有

边界框标注的数据阻碍了深度学习在这一领域的进展。为了

解决这一限制，我们引入了 TBX11K，这是一个带有边界框
标注的大规模结核病数据集。这个数据集不仅有助于为 CTD
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SSD [73] RetinaNet [70] Faster R-CNN [75] FCOS [74] Deformable DETR [69] SymFormer w/ RetinaNet

图 7. 所提出的 SymFormer 与基线方法的定性比较。在每个示例中，活动性结核和陈旧性结核的感染区域分别用绿色框和红色框表示。真值边界框
用粗线显示，而检测到的边界框用细线显示。对于所有示例，SymFormer 能够检测到所有的结核病感染区域并正确预测类别。

的深度神经网络训练提供支持，还是第一个专门设计用于结

核感染区域检测的数据集。

除了数据集之外，我们提出了一个名为 SymFormer的简
单而有效的框架，用于同时进行 CXR图像分类和结核感染区
域检测。利用 CXR图像固有的双侧对称性属性，SymFormer
引入了对称搜索注意力（SymAttention）以提取独特的特征
表示。由于 CXR图像可能不呈现严格的对称性，我们引入了
对称位置编码（SPE），通过特征校准来增强 SymAttention的
性能。此外，为了为 CTD研究提供一个基准，我们引入了评
估指标，评估从现有目标检测器改进得到的基线模型，并启动

了一个在线挑战。我们的实验证明，SymFormer在 TBX11K
数据集上取得了最先进的性能，使其成为未来研究的强有力

的基准。本研究中引入的 TBX11K数据集、SymFormer方法
以及 CTD基准预计将显著推动 CTD领域的研究，最终有助
于改善全球结核病的检测和管理。
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